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融合变异测试的路径覆盖测试数据进化生成方法
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摘  要：针对检测缺陷的测试数据生成效率低下问题，提出变异测试和路径覆盖测试技术结合的测试数据生成方

法。首先，采用变异测试技术生成的变异分支融入程序，生成新的被测程序；然后，在原路径集中挑选目标路径，通过

分析变异分支与路径关联关系，将变异分支融入路径。最后，基于遗传算法生成覆盖路径的测试数据。实验结果表明，

多种群遗传算法生成测试数据的时间，比单种群遗传算法节约了41.15%。由此可见，对于覆盖多路径测试数据生成，

多种群遗传算法的效率比单种群遗传算法高。
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Abstract: Aiming at the low efficiency of test data generation for defect detection, this paper proposes a test data 
generation method combining mutation testing and path coverage testing. Firstly, the mutation branches generated by 
mutation testing technology are incorporated into the original program to generate a new program under test. Then, some 
paths of the original program are selected as the target paths, and the mutation branches are integrated into the target path by 
the correlation between mutation branches and paths. Finally, Test results show that the time of generating test data by Multi 
Population Genetic Algorithm (MGA) is 41.15% less than that by Single Population Genetic Algorithm (SGA). It can be seen 
that the efficiency of MGA is higher than that of SGA for test data generation of multi-path coverage.
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1   引言(Introduction)
软件测试是保障软件产品质量的一种有效方式。随着科

学技术的飞速发展，软件产品的复杂性越来越高，规模也越

来越大，这也导致软件缺陷越来越隐蔽，采用传统的检测方

法很难检测出软件的顽固缺陷[1]。实施自动化软件测试技术

时，需要测试数据执行程序，同时测试数据是检验程序缺陷

的重要手段，因此测试数据的质量尤为重要[2]。

变异测试是一种面向缺陷的软件测试技术，它通过对程

序语句合乎语法的改变，模拟真实的缺陷[3]。通过这种方式，

对模拟的缺陷生成测试数据，保障测试数据集的充分度。在
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结构覆盖测试技术中，覆盖率最高的是路径覆盖测试技术。

路径中包含的节点是程序的语句，所以覆盖一条路径的测试

数据能覆盖很多程序语句，那么路径覆盖所得的测试集规模

也比较小，冗余测试数据少。

本文借鉴变异测试和路径覆盖技术生成能检测缺陷的测

试数据。变异测试模拟缺陷，融合原程序路径，覆盖路径生

成的测试数据，也能覆盖缺陷，而且生成的测试数据集规模

比较小。 

2   测试数据生成方法(The proposed method of test 
data generation)
结构化的路径覆盖测试所生成的用例是为了覆盖目标路

径，即使路径覆盖率高，也不能代表检测缺陷率高。此外，传

统的方法生成测试数据效率比较低，考虑到进化算法已经广泛

应用[4]，本文采用遗传生成测试数据覆盖融合缺陷的路径。

变异测试和路径覆盖测试技术结合的测试数据生成方法

的基本框架如图1所示。首先基于变异测试技术生成变异体，

并转化为变异分支，用于模拟程序的缺陷，再将这些变异分

支(缺陷)融入程序；同时，在原程序路径集中选择多条目标路

径。然后，将变异分支融入原程序生成新被测程序；通过分

析变异分支与原语句之前的相关性，将变异分支融入目标路

径。最后，基于遗传算法生成覆盖路径的测试数据。

图1 变异测试和路径覆盖测试技术结合的测试数据

              生成方法的基本框架

Fig.1 Basic framework of test data generation method based

  on mutation testing and path coverage testing

2.1   基于变异测试技术模拟程序缺陷

变异测试技术不仅可以根据程序或语句的特征模拟真实

软件中的各种类型的缺陷，也可以基于程序的复杂情况，针

对性地选择缺陷发生位置和注入缺陷的数目[5]。因此，变异测

试被认为是一种方便、灵活、个性化的技术。

在实施变异测试时，通过变异算子对原程序语句实施变

异操作，比如原语句为“a>b”,实施变异之后，生成变异语

句“a==b”。将变异语句替换原来的语句，得到新的被测

程序定义为变异体。每一个模拟的缺陷对应一个变异体。在

实施变异测试时，一个程序通常会产生大量的变异体。某一

测试数据同时执行原程序和变异体，如果两者的输出结果不

一致，那么该用例以强变异测试准则杀死变异体。而且，为

了杀死这些变异体，需要大量的测试数据执行变异体和原程

序，导致变异测试代价非常高昂[6]。

为了克服以上不足，文献[6]提出弱变异测试思想，将变

异体转化为变异分支。具体方法是根据变异测试的必要条

件，将原语句和变异语句构建if条件语句的分支，形成变异

分支。如果某一测试数据覆盖了变异分支，那么基于弱变

异测试准则杀死变异体。图2(a)为三角形类型判断程序的部

分源代码，如果对语句 实施变异，得到变异语句

“ ”。然后，基于文献[6]提出的方法进行弱变异测试转

化，构建变异分支“ ”；采用同样的弱变异

测试方法，对语句 、 实施变异，得到图2(b)中的16 个变异

分支，分别表示为 。将这些变异分支插入原语句

的前面，得到新的被测程序。

     (a)原程序                                   (b) 新程序

图2 示例程序

Fig.2 Sample program

插入原程序的变异分支，代表一些模拟缺陷。如果某一

测试数据覆盖某一变异分支，说明基于弱变异测试准则杀死

了对应的变异体，也就是说，生成的测试数据可以用于检测

这个模拟的缺陷。

2.2   基于相关性变异分支融入路径 
变异分支插入原程序后，生成新的程序。考虑到原程序

中可以通过路径覆盖生成测试数据，对于新程序，为了生成

覆盖变异分支的测试数据，可以将这些变异分支融入已有原

程序路径，这样，生成的测试数据不仅满足路径覆盖准则，

也满足变异测试准则。

为了将变异分支融入原程序路径，首先，在原程序路径

集中选出若干目标路径；然后，在新程序中判断原语句与变

异分支的相关性，生成相关子路径；最后，基于原语句所在

目标路径将变异分支插入目标路径，形成新的目标路径。以

图2为例阐述基于相关性变异分支融入路径的方法。在原程序

路径集中选择目标路径，可以得到：
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需要说明的是，路径集中可能包含很多路径，针对挑选

目标路径的原则：(1)尽量选择包含路径节点比较少的路径。

(2)挑选的目标只是初选，如果所有变异分支都无法融入，该

路径将被删除。(3)目标路径中，还有未融入的变异分支，将

从路径集中重新挑选路径。

本文借鉴文献[7]提出的方法，判断变异分支与原语句的

相关性，并生成相关子路径。具体方法如下：设 为被测程序

原语句， 的真分支表示为 (1)， 的假分支表示为 (0)。如果

为条件语句的谓词表达式，那么考察 的条件语句与 之间的

相关性：如果它们是真真相关的[8]，那么基于变异分支和被测

语句的真分支形成一条子路径，记为 ；如果它们是真

假相关的，那么基于变异分支和被测语句的假分支形成一条子

路径，记为 。如果被测语句不是条件语句的谓词表达

式，那么直接基于变异分支与该被测语句形成一条子路径，记

为 。如图2示例中，变异分支 与原语句 是真假相关，因

此形成一条子路径 。再比如，变异分支 与原语句 是

真真相关，因此形成一条子路径 ；接着，将变异分支

与原语句形成的相关性子路径融入原程序的目标路径。图2(b)

中的16 条变异分支融入目标路径后的新路径如下：

2.3   基于遗传算法生成测试数据

遗传算法是由自然界的遗传和进化理论启发而来，是一

种被广泛使用的全局搜索的优化技术。近年来，遗传算法已

经广泛应用于软件测试中[9]。

设目标路径为 ，某一进化个体穿越的路径为 ，设目标

路径和穿越路径的相似度可以表示为

                              

式中， 和 为 和 的节点数目。 为路径 和

从前往后相同节点的数目。式中路径的相似度[9]作为遗传算法

中适应值函数 ，用于评价进化个体的优劣。

本文采用遗传算法时，遗传操作包括轮盘赌选择方法，

即单点交叉和单点变异。交叉概率和变异概率分别为0.9和

0.3。考虑到目标路径有多条，本文采用单种群遗传算法

(Single Population Genetic Algorithm，SGA)和多种群遗传

算法(Multi-population Genetic Algorithm，MGA)生成覆盖

路径测试数据。单种群遗传算法生成测试数据时，一次运行

算法只能针对一条路径生成测试数据。多种群遗传算法生成

测试数据时，一次运行算法，多个种群针对多条路径生成测

试数据，多种群个数设置为目标路径个数。

3  实验 (Experiments)
图2示例程序生成的三条目标路径( )，分别采用单

种群遗传算法和多种群遗传算法生成测试数据。为了消除算

法执行的随机性，在生成测试数据时，算法独立执行30 次，

然后计算它们的平均值。评价指标选择测试数据生成的时间

消耗和迭代次数。实验中，单种群遗传算法和多种群遗传算

法分别执行30 次，对每次执行时间消耗和迭代次数进行记

录，并按照降序排列。

采用单种群遗传算法分别执行30 次，覆盖三条目标路径

( )的时间消耗和迭代次数对比如图3所示。从图3中可

以看出，采用单种群遗传算法生成测试数据时，在时间消耗

方面，覆盖路径 时间消耗最大，覆盖路径 时间消耗最小；

在迭代次数方面， 迭代次数最大， 迭代次数最小。

(a)时间消耗               (b)迭代次数

图3 三条目标路径( )采用单种群遗传算法的时间消耗

         和迭代次数对比

Fig.3 Comparison of time consumption and iteration 

     number of three target paths ( ) using SGA

如图4所示，三条目标路径( )采用多种群遗传算法

的时间消耗和迭代次数对比结果。由该图可以看出，覆盖 成

本最小，覆盖 成本最大，路径 覆盖难度最大， 覆盖难度

最小，覆盖难度越大，则生成测试数据的成本越大。

            (a)时间消耗               (b)迭代次数

图4 三条目标路径( )采用多种群遗传算法的时间消耗

        和迭代次数对比

Fig.4 Comparison of time consumption and iteration number of

      three target paths ( ) using MGA

下面比较采用单种群和多种群生成测试数据的性能。由图

5所知，对于路径 ，在时间消耗和迭代次数方面，因为实验

具有一定的偶然性，所以单种群遗传算法偶尔优于多种群遗传

算法，但从总体来看，多种群遗传算法生成测试数据方法明显

优于单种群遗传算法。同理，由图6可知，对于路径 ，多种

群遗传算法在时间消耗和迭代次数方面的性能也高于单种群遗

传算法。由图7可知，对于路径 ，多种群遗传算法的性能也
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高于单种群遗传算法。

(a)时间消耗                            (b)迭代次数

图5 采用单种群和多种群覆盖p1的时间消耗和迭代次数对比

 Fig.5 Comparison of time consumption and iteration 

      number of covering p1 using SGA and MGA

            (a)时间消耗                          (b)迭代次数

图6 采用单种群和多种群覆盖p2时间消耗和迭代次数对比

 Fig.6 Comparison of time consumption and iteration 

         number of covering p2 using SGA and MGA

            (a)时间消耗                          (b)迭代次数

图7 采用单种群和多种群覆盖p3时间消耗和迭代次数对比

Fig.7 Comparison of time consumption and iteration 

     number of covering p3 using SGA and MGA

表1 单种群和多种群遗传算法时间消耗和迭代次数的平均值

Tab.1 Average of time consumption and iteration numbers

      using SGA and MGA 

路径
时间消耗均值/s 迭代次数均值

单种群 多种群 单种群 多种群

p1 4.72 2.17 1,415.77 793.30

p2 5.50 3.63 1,680.50 1,429.10

p3 6.84 4.24 2,148.63 1,746.30

总计 17.06 10.04 5,244.90 3,968.70

对于单种群遗传算法和多种群遗传算法，执行30 次的时

间消耗和迭代次数平均值如表1所示。从表1中可以看出，覆

盖所有路径时，单种群比多种群遗传算法消耗的时间更长，

迭代次数更多。多种群遗传算法在时间消耗方面比单种群遗

传算法少用7.02 s，时间节约幅度为41.15%。多种群遗传算法

在迭代次数方面比单种群遗传算法少1,276.2 次，迭代次数降

低24.33%。此外，对比覆盖三条目标路径( )的平均时

间消耗和迭代次数可知， 消耗时间最多，迭代次数也最多，

说明路径 最难覆盖； 消耗时间最少，迭代次数也最少，说

明路径 最容易覆盖。

4  结论(Conclusion)
本文所提出的基于变异测试的路径覆盖测试数据进化

生成方法，创新性地将变异测试技术和路径覆盖测试技术结

合，转化后的变异分支模仿缺陷，融入原程序路径，生成的

测试数据不仅规模小且能够用于检测缺陷。考虑到遗传算法

有利于提高测试数据生成效率，针对多条路径，采用多种群

遗传算法，每个子种群负责一条路径测试数据的生成。实验

结果也验证多种群遗传算法明显优于单种群遗传算法。
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